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Рассмотрены вопрос моделирования при навигации с огибанием препятствий мо-
бильного робота с использованием методов машинного обучения: Q-обучения, алго-
ритма SARSA, глубокого Q-обучения и двойного глубокого Q-обучения. Разработан-
ное программное обеспечение включает средства Mobile Robotics Simulation Toolbox, 
Reinforcement Learning Toolbox и пакет визуализации Gazebo для моделирования 
среды. Результаты вычислительного эксперимента показывают, что для моделируе-
мой среды размером 17 на 17 блоков и препятствия длиной в 12 блоков обучение при 
использовании алгоритма SARSA происходит с лучшей производительностью, чем 
для остальных 
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ВВЕДЕНИЕ 

При внедрении мобильных роботов в космическую, военную, произ-
водственную сферы деятельности человека одной из актуальных являет-
ся проблема управления движением мобильного робота в некоторой сре-
де при известном местоположении робота, расположении целевых точек, 
в которые должен переместиться робот [1]. При этом существенным яв-
ляется обеспечение безопасного движения робота без столкновения со 
встречающимися на его пути препятствиями. 

При решении подобных задач, как правило, используются алгоритмы 
машинного обучения, включающие алгоритмы обучения с подкреплени-
ем, нейросетевые алгоритмы, алгоритмы глубокого обучения [2, 3]. Ис-
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пользование указанных алгоритмов основано на принципах моделирова-
ния. Критерием оптимизации в каждой из указанных моделей является 
определение вознаграждения для обучения алгоритма. 

В данной работе целью является сравнение алгоритмов обучения для 
безопасного движения мобильного робота, демонстрация возможностей 
созданного программного обеспечения и проведения вычислительного 
эксперимента при навигации.  

МЕТОДЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ С ПОДКРЕПЛЕНИЕМ   

Алгоритм Q-обучения представляет собой метод, используемый при 
машинном обучении в сфере искусственного интеллекта при мультиа-
гентном подходе. На основе полученного от среды вознаграждения при 
использовании данного алгоритма агент формирует функцию полезности 
Q, что в последствии дает ему возможность уже случайным образом вы-
бирать стратегию поведения, а также учитывать опыт предыдущего вза-
имодействия со средой.  

Алгоритм Q-обучения рассматривает пару: состояние-действие. Он 
представляет собой алгоритм, позволяющий вычислить значение какого-
либо действия в определенном состоянии. Для любого процесса приня-
тия решений при Q-обучении определяется оптимальная величина Q.  

Алгоритм Q-обучения позволяет агенту получить вознаграждение, со-
вершая в конкретном состоянии наиболее оптимальное действие. Опира-
ясь на таблицу вознаграждений, он позволяет выбрать следующее дей-
ствие в зависимости от того, насколько оно полезно, и дает возможность 
агенту обновить величину, называемую Q-значением. Q- величины ини-
циализируются случайными значениями, которые обновляются согласно 
выражению 

Q(st,at) ←Q(st,at) +α[rt+1+γmaxαQ]                             (1) 
где at  и st - действие и состояние агента в момент времени t, α и γ - ско-
рость обучения и дисконтирующий множитель, параметры которых 
находятся в диапазоне [0, 1], r - значение вознаграждения[3].  В результа-
те создается новая таблица, называемая Q- таблицей, в которой хранится 
информация о состоянии и действии агента. Хранение информации в Q- 
таблице может дать сбой при значительном увеличении числа состоя-
ний/действий.  

Алгоритм управления SARSA (State- Action- Reward- State-Action) 
является вариацией алгоритма Q-обучения. Он основан на методе вре-
менных различий и представляет собой набор пар: состояние-действие в 
некоторой среде с определением действия для каждого состояния агента 
в мультиагентной системе. При этом производится оценка функции зна-



 
 

70

чения Q(s,a) для всех пар состояние-действие (s,a) на каждом временном 
шаге на основе правила обновления метода временных различий 

Q(st+1,at+1) ←Q(st,at) +α[rt+1+γQ(st+1,at+1) - Q(st,at)],            (2) 
где at  и st  -действие и состояние агента в момент времени t,  α- скорость 
обучения,  γ и r дисконтирующий множитель и значение вознаграждения,  
α и γ параметры, значения  которых находятся в диапазоне [0, 1] [3]. 

Если состояние s является конечным, то выполняется соотношение 
Q(s,a)=1, a ⊂ A , где A это множество всех возможных действий. 

Глубокое Q-обучение. При реализации Q-обучение можно комбини-
ровать с приближением функции. Одним из решений такой задачи явля-
ется применение нейронной сети в качестве аппроксиматора функции 
[2]. При этом использовании нейронных сетей особенно полезно при 
обучении с подкреплением, когда пространство состояний или простран-
ство действий слишком велико. Нейронная сеть может использоваться 
для аппроксимации функции значения или пары: действие-состояние в 
значении Q.  

Как и все нейронные сети, они используют коэффициенты для ап-
проксимации функции, связывающей входы с выходами, и их обучение 
заключается в поиске оптимальных коэффициентов или весов путем ите-
ративной корректировки этих весов вдоль градиентов, которые обещают 
меньшую ошибку [3]. 

Двойное глубокое Q-обучение работает так же, как и глубокое Q-
обучение, с той лишь разницей, что текущее значение действия и теку-
щая политика выбора действий разделены, при этом целесообразно ис-
пользовать две отдельные функции значения ценности Q. Практически, с 
использованием разных опытов симметрично другу обучаются две от-
дельные функции значения ценности Q. В задаче решения выбора дей-
ствия вычисляется среднее двух функций ценности и на основании полу-
ченного значения принимается решение о совершении того или иного 
действия. 

ПРОВЕДЕНИЕ ВЫЧИСЛИТЕЛЬНОГО ЭКСПЕРИМЕНТА 

Программно реализованные алгоритмы обучения, примененные к раз-
работанной нами модели управления мобильным роботом, позволили 
провести вычислительный эксперимент с использованием разработанной 
компьютерной программы. Для реализации алгоритма обучения исполь-
зовался пакет для Matlab Reinforcement Learning Toolbox [4]. В модели, 
описывающей движение робота, применялся пакет Mobile Robotics 
Simulation Toolbox [5] на операционной системе Linux при использова-
нии пакета визуализации среды Gazebo. Взаимодействие агентов обеспе-
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чивается через пакет для Matlab ROS Toolbox [6]. При проведении вы-
числительного эксперимента в качестве среды использовалась поверх-
ность 17 на 17 блоков с препятствием в 12 блоков (рис. 1а). Для дости-
жения защиты от ошибочного пересечения препятствий блоки стены из 
Gazebo в симуляции Matlab были окружены дополнительным слоем сте-
ны сверху, снизу и справа.  В процессе эксперимента при перемещении 
робота в конечную (целевую) точку, вознаграждение, равное «500», 
определялось как целевое. Перемещение робота в любое другое место-
положение определялось значением вознаграждением в «-1». Обучение 
прекращалось, когда суммарное среднее (среднее значение за последние 
30 эпизодов обучения) достигало значения вознаграждения «480». 

При выполнении исследования мультиагентная система проходила 
оптимальный путь следования при огибании препятствия и использова-
нии для обучения приведенных выше алгоритмов. Результаты вычисли-
тельного эксперимента приведены на рис. 1б. 

Анализ полученных алгоритмов показал, что для среды размером 17 
на 17 блоков с препятствием длиной в 12 блоков обучение производится 
при использовании алгоритма SARSA за 58 эпизодов, при Q-обучение - 
за 73 эпизода, при алгоритме глубокого обучения за 147 эпизодов, а для 
алгоритма двойного глубокого обучения понадобилось соответственно 
236 эпизодов. При этом длина траектории, описываемая перемещаю-
щимся роботом при использовании алгоритмов SARSA, Q-обучения и 
двойного глубокого Q-обучения составила 16 шагов, для глубокого Q-
обучения, соответственно, 15 шагов. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В процессе выполнения исследований проанализирована работа алго-
ритмов машинного обучения с подкреплением для безопасного движения 
мобильного робота: SARSA, Q-обучение, глубокое Q-обучение и двой-
ное глубокое Q-обучение. Разработано программное обеспечение, прове-
ден вычислительный эксперимент по обучению роботизированной си-
стемы. 

Результаты анализа показали, что быстрее всего обучается робот при 
использовании алгоритма SARSA, а медленнее всего - алгоритма глубо-
кого двойного Q-обучения. Длина траекторий движения робота для всех 
алгоритмов была приблизительно одинаковой. 
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а) 

         
б) 

Рис.1. Вид симуляции движения робота в Matlab (а) и зависимости значений 
вознаграждений от количества итераций (б) при использовании алгоритма SARSA  
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